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摘要：Ａｆｆｉｎｉｔｙｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ（ＡＰ）聚类算法中的一个重要参数 －收敛系数（ｄａｍｐｉｎｇｆａｃｔｏｒ）对算法的运行效率有较大
影响，而传统的ＡＰ算法中收敛系数常作为固定参数在算法运行中保持不变，因此ＡＰ算法的收敛性能对收敛系数
初始值的选择比较敏感，针对这一问题提出了一种新的ＡＰ聚类算法：ＦＡＰ，该算法在传统 ＡＰ聚类算法基础上引
入收缩因子调节收敛系数，使其值能够随算法进程动态调整，以加速 ＡＰ算法的收敛过程。在３个不同容量模拟
数据集上进行了实验，结果表明，新算法能够有效加速收敛过程，并且能够保证与原算法相同的聚类结果；在标准

数据集Ｉｒｉｓ上的聚类结果也表明了新算法具有较好的收敛性能。
关键词：聚类算法；吸引－传播聚类算法；收缩因子；振荡度
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０　引言

吸引－传播聚类算法（ａｆｆｉｎｉｔｙｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｃｌｕｓ
ｔｅｒｉｎｇ，ＡＰ）是由ＢＪＦｒｅｙ和 ＤＤｕｅｃｋ于２００７年提
出的一种新的聚类算法［１］，该算法无需事先定义类

数，在迭代过程中不断搜索合适的聚类中心，自动从

数据点间识别类中心（ｅｘｅｍｐｌａｒｓ）的位置及个数。
算法开始时把所有的数据点均视作类中心，通过数

据点间的“信息传递”来实现聚类过程。与传统的

Ｋ均值算法对初始类中心选择的敏感性相比，ＡＰ算
法是一种确定性的聚类算法，多次独立运行的聚类

结果一般都十分稳定。该算法以其简单、高效的优

势已广泛应用于多种领域，如：设施选址［２４］、图像

识别［５］，图像分割［６７］、文本挖掘［８］，生物医学［１，９］，

视频关键帧提取［１０］和图像检索［１１］等方面。国内的

王开军，谢信喜、肖宇、谷瑞军、董俊及李雅芹等人针

对ＡＰ算法的不足提出了多种改进方法，也取得了
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较好的效果［１２１９］。

本文首先介绍了吸引 －传播聚类算法，然后根
据该算法的不足提出基于伸缩因子的吸引传播聚类

算法ＦＡＰ，在数值实验部分先分析了 ＡＰ算法的重
要参数之一（收敛系数 λ）对聚类结果的影响，然后
在３个实验数据集上将 ＦＡＰ与原 ＡＰ算法进行了
性能比较。

１　基于收缩因子的ＡＰ算法

１１　ＡＰ算法
ＡＰ算法［１］不需要数据集具有某种特殊的结

构，主要根据 Ｎ个样本点之间的相似度进行聚类，
这些相似度组成Ｎ×Ｎ的相似度矩阵 Ｓ，如：Ｓ（ｉ，ｊ）
表示样本点ｉ和样本点 ｊ之间的相似度。矩阵 Ｓ主
对角线上的数值又称为Ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅ，该值是对应的样
本点能否成为聚类中心的评判标准，一般来说，其值

越大表示这个点成为聚类中心的可能性就越大。

ＡＰ算法主要依靠一种“消息传递”机制实现数据集
的聚类。这种消息传递机制中主要包含两类信息：

Ｒｅｓｐｏｎｓｉｂｉｌｉｔｙ和 Ａｖａｉｌａｂｉｌｉｔｙ。Ｒｅｓｐｏｎｓｉｂｉｌｉｔｙ表示样
本点对不同的候选类中心发出的信息，表明候选类

中心相应于该样本点作为潜在类中心的适合程度，

该值越大表明候选类中心越可能成为实际的类中

心；Ａｖａｉｌａｂｉｌｉｔｙ表示候选类中心对样本点发出的信
息，表明该样本点相应于候选类中心的聚合程度，该

值越大表明样本点越可能属于某一类。ＡＰ算法通
过迭代过程不断更新每一个点的 Ｒｅｓｐｏｎｓｉｂｉｌｉｔｙ和
Ａｖａｉｌａｂｉｌｉｔｙ值，直到自动产生若干个类中心，同时将
其余的数据点分配到相应的类团中。ＡＰ算法的步
骤如下：

Ｓｔｅｐ１　算法初始化，计算初始相似度矩阵 Ｓ；
对Ｐ赋初值。

Ｓｔｅｐ２　计算样本点间的Ｒｅｓｐｏｎｓｉｂｉｌｉｔｙ值
Ｒ（ｉ，ｋ）←ｓ（ｉ，ｋ）－ｍａｘ

ｊ≠ｋ
（ｓ（ｉ，ｊ）＋Ａ（ｉ，ｊ）），（１）

Ａ（ｉ，ｊ）表示ｊ对于ｉ的Ａｖａｉｌａｂｉｌｉｔｙ值。
Ｓｔｅｐ３　计算样本点间的Ａｖａｉｌａｂｉｌｉｔｙ值。

Ａ（ｉ，ｋ）←ｍｉｎ０，Ｒ（ｋ，ｋ）＋∑
ｊ≠ｉ，ｋ
ｍａｘ（０，Ｒ（ｊ，ｋ{ }）），

（２）
Ａ（ｋ，ｋ）←∑

ｊ≠ｋ
ｍａｘ（０，Ｒ（ｊ，ｋ））。 （３）

Ｓｔｅｐ４　Ｒｅｓｐｏｎｓｉｂｉｌｉｔｙ和Ａｖａｉｌａｂｉｌｉｔｙ的更新：
Ｒｉ＋１（ｉ，ｋ）＝λ·Ｒｉ（ｉ，ｋ）＋（１－λ）·Ｒ

ｏｌｄ
ｉ＋１（ｉ，ｋ），

λ∈［０５，１）， （４）
Ａｉ＋１（ｉ，ｋ）＝λ·Ａｉ（ｉ，ｋ）＋（１－λ）·Ａ

ｏｌｄ
ｉ＋１（ｉ，ｋ），

λ∈［０５，１）， （５）
λ是收敛系数，主要用于调节算法的收敛速度及迭
代过程的稳定性。

Ａｉ＋１（ｋ，ｋ）＝Ｐ（ｋ）－ｍａｘ［Ａｉ＋１（ｋ，ｊ）＋Ｓｉ＋１（ｋ，ｊ）］，
ｊ∈｛１，２，３，…，Ｎ｝，ｊ≠ｋ。 （６）

Ｓｔｅｐ５　如果迭代次数超过设定的最大值或者
当聚类中心在若干次迭代中不发生改变时终止计

算，确定类中心及各类的样本点；否则返回Ｓｔｅｐ２，继
续计算。

１２　收缩因子
ＣｌｅｒｃＭａｕｒｉｃｅ的研究表明使用收缩因子（ｃｏｎ

ｓｔｒｉｃｔｉｏｎｆａｃｔｏｒ）可以有效地保证算法收敛［９］。收缩

因子的定义公式为

ρ＝ ２
｜２－φ－ φ２－４槡 φ｜

，φ＞４。 （７）

在本研究提出的快速 ＡＰ算法（ＦＡＰ）中，为了
加速算法收敛，对 Ｒｅｓｐｏｎｓｉｂｉｌｉｔｙ和 Ａｖａｉｌａｂｉｌｉｔｙ的更
新公式作出如下变化：

Ｒｉ＋１（ｉ，ｋ）＝ρ·λ·Ｒｉ（ｉ，ｋ）＋（１－λ）·Ｒ
ｏｌｄ
ｉ＋１（ｉ，ｋ）

（８）
Ａｉ＋１（ｉ，ｋ）＝ρ·λ·Ａｉ（ｉ，ｋ）＋

（１－λ）·Ａｏｌｄｉ＋１（ｉ，ｋ），λ∈［０５，１）。 （９）
在数值实验部分，φ取值为 ４１，因此 ρ＝

０７２９。

２　数值实验

为了验证新算法的性能，本研究进行了两组实

验，第１组实验主要考查收敛系数 λ对聚类结果的
影响；第２组实验主要比较ＡＰ与ＦＡＰ的性能。
２１　收敛系数λ对聚类结果的影响

为了说明收敛系数 λ对聚类结果的影响，模拟
了一个有２０００个样本点的数据集，该数据集的数
据点在［０，１］上随机生成，然后以 ＡＰ算法为基础，
针对λ取不同数值分析聚类结果。为了反映算法
的稳定程度定义了一个振荡度指数，该值越小说明

算法在迭代过程中振荡越小，算法运行越平稳。

定义　振荡度（ｏｓｃｉｌｌａｔｉｏｎｉｎｄｅｘ，ＯＩ）

ＯＩ＝
ｃｏｕｎｔ［（ｅｉ＋１－ｅｉ）＜０］

Ｔ ，

ｉ＝１，２，３，…Ｎ。 （１０）
这里，ｅｉ表示第ｉ次迭代时样本点间相似度的值。Ｔ
表示算法开始稳定时已经迭代的次数。

数值实验中 λ分别取０７，０８和０９，表１说
明了当 λ取不同值时的数值比较结果，图 １是 λ
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３种不同取值时的收敛曲线。从实验结果中可以发
现，当λ越大时算法消除振荡的效果越好，迭代曲
线越平稳。其中，λ＝０９时振荡度最小，而 λ＝０７
时，振荡度最大。但从迭代曲线中可以发现，当 λ
值越大时，算法的收敛速度就越慢，其中，当λ＝０９
时需要迭代 ２３１次才结束，而当 λ分别取 ０７和
０８时，迭代次数均不超过１００次。因此本组实验
表明，一个合适的收敛系数值对 ＡＰ聚类算法在振
荡度和收敛速度方面有较明显的影响。

表１　数值比较结果（ｄａｔａ２０００）
Ｔａｂｌｅ１　Ｔｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎａｍｏｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｖａｌｕｅｓ

ｏｆλ（ｄａｔａ２０００）

λ 类数 迭代次数
样本点间

相似度值
振荡度

０７ ３９ ９４ －１８７２６ ０１７８

０８ ４０ ８６ －１８４８２ ０１０８

０９ ３９ ２３１　 －１８４４２ ０

图１　收敛曲线
Ｆｉｇ．１　Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｃｕｒｖｅｓ

２２　ＦＡＰ与ＡＰ性能比较
为了比较ＦＡＰ与ＡＰ聚类算法的性能，这里采

用３个模拟数据集，分别随机生成１００、５００、１０００个
在［０，１］上均匀分布的数据点。表２是２个算法在
不同数据集上的运行结果。图２、图３、图４是两种
算法对３个数据集的聚类图，从中可以发现２种算
法聚类的结果完全一致，这说明ＦＡＰ具有与ＡＰ一
样的聚类性能。

表２　ＦＡＰ与ＡＰ的数值比较结果
Ｔａｂｌｅ２　ＴｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎＦＡＰａｎｄＡＰ

数据集 算法
聚类

个数

运行

时间／ｓ
迭代

次数

数据点间

相似度值

Ｄａｔａ１００ ＡＰ ８ ２６４１ １０１ －３９７４４４

ＦＡＰ ８ ２４５４ ９３ －３９７４４４

Ｄａｔａ５００ ＡＰ ２０ ５９３７ １００ －９５２６２１

ＦＡＰ ２０ ５３４４ ９３ －９５２６２１

Ｄａｔａ１０００ ＡＰ ２７ １５９６８　 １１０ －１３２５６２

ＦＡＰ ２７ １４１１ ９６ －１３２５６２

图２　ＡＰ和ＦＡＰ聚类图（ｄａｔａ１００）
Ｆｉｇ．２　ＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇｄｉａｇｒａｍｏｆＡＰａｎｄＦＡＰ（ｄａｔａ１００）

图３　ＡＰ和ＦＡＰ聚类图（ｄａｔａ５００）
Ｆｉｇ．３　ＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇｄｉａｇｒａｍｏｆＡＰａｎｄＦＡＰ（ｄａｔａ５００）

图４　ＡＰ和ＦＡＰ聚类图（ｄａｔａ１０００）
Ｆｉｇ．４　ＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇｄｉａｇｒａｍｏｆＡＰａｎｄＦＡＰ（ｄａｔａ１０００）

　　从上述３个数据集上的数值实验可以发现，Ｆ
ＡＰ算法仅需要较少的迭代次数和运行时间就可以
达到与ＡＰ算法一样的聚类结果。同时，在数据集
ｄａｔａ１００，ｄａｔａ５００和ｄａｔａ１０００中，ＦＡＰ与 ＡＰ相比
在运行时间上分别提升了 ７０８％，９９９％ 和
１１６％，这说明随着数据集容量的增加，ＦＡＰ的运
行效率优势更加明显。

为了进一步对比两种算法的性能，本文使用聚

类分析算法中常用的 Ｉｒｉｓ数据集来进行算法比较。
Ｉｒｉｓ是一种鸢尾花数据集，包含１５０个４维数据点，
共分为３大类，每类各包含５０个数据点，其中第１
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类较为明显，而第２、３类较不明显。两种算法在该
数据集运行后，ＦＡＰ算法需要迭代 ６３次收敛；而
ＡＰ算法则需要迭代６７次才达到收敛。

３　结语

ＡＰ聚类算法以其高效的性能已经得到了比较
广泛的应用，在分析了 ＡＰ算法中的一个重要参数
λ对聚类结果影响的基础上，将收缩因子引入到ＡＰ
算法中，提出一种快速的聚类算法：ＦＡＰ，在３个数
据集上的数值实验表明，ＦＡＰ算法经过较少的迭代
次数和较少的运行时间就能得到与ＡＰ算法一样的
聚类性能，并且数据集越大这种速度优势就愈明显。

同时在常用数据集Ｉｒｉｓ上的算法执行效果也表明提
出的新算法具有较好的收敛性能。
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ｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎａｆｆｉｎｉｔｙｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｎｄ
Ｇａｕｓｓｉａｎｐｒｏｃｅｓｓｅｓ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒｓａｎｄＡｐｐｌｉｅｄＣｈｅｍｉｓ
ｔｒｙ，２０１０，２７（１）：５１５４．

［２０］ＣＬＥＲＣＭａｕｒｉｃｅ．Ｔｈｅｓｗａｒｍ＆ｔｈｅｑｕｅｅｎｔｏｗａｒｄｓａｄｅ
ｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃａｎｄａｄａｐｔｉｖｅｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＣｏｎｇｒｅｓｓｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕ
ｔａｔｉｏｎ，Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，１９９９：１９５１１９５７．
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